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A Energia solar é um recurso energético renovável que vem sendo cada vez mais 
aproveitado mundialmente devido aos seus benefícios socioambientais e econômicos. No 
Brasil, o aproveitamento desse recurso apresenta tendências de crescimento, uma vez 
que esse país tem grande potencial para atender as necessidades energéticas com a 
implantação de tecnologias de aproveitamento térmico e fotovoltaico da energia solar. Em 
contrapartida, para tornar isso uma realidade, é necessário o desenvolvimento de 
métodos para estimativa da quantidade de radiação incidente na superfície terrestre, o 
que nem sempre é possível devido à ausência de dados com confiabilidade satisfatória. O 
objetivo desse trabalho é, portanto, estimar a quantidade de radiação solar incidente na 
cidade de Santos, utilizando um modelo estatístico baseado na ferramenta de Rede 
Neural Artificial. Para o desenvolvimento do código numérico foi utilizado a biblioteca nnet 
que acompanha o pacote estatístico R. Dados meteorológicos coletados na estação de 
Moela, operada pelo INMET no litoral Sul do estado de São Paulo, foram utilizados para 
desenvolver e testar a rede neural. Os resultados demonstraram a validade da 
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A Energia solar é um recurso energético renovável que vem sendo cada vez mais 
aproveitado mundialmente devido aos seus benefícios socioambientais e econômicos. No 
Brasil, o aproveitamento desse recurso apresenta tendências de crescimento, uma vez 
que esse país tem grande potencial para atender as necessidades energéticas com a 
implantação de tecnologias de aproveitamento térmico e fotovoltaico da energia solar. Em 
contrapartida, para tornar isso uma realidade, é necessário o desenvolvimento de 
métodos para estimativa da quantidade de radiação incidente na superfície terrestre, o 
que nem sempre é possível devido à ausência de dados com confiabilidade satisfatória. O 
objetivo desse trabalho é, portanto, estimar a quantidade de radiação solar incidente na 
cidade de Santos, utilizando um modelo estatístico baseado na ferramenta de Rede 
Neural Artificial. Para o desenvolvimento do código numérico foi utilizado a biblioteca nnet 
que acompanha o pacote estatístico R. Dados meteorológicos coletados na estação de 
Moela, operada pelo INMET no litoral Sul do estado de São Paulo, foram utilizados para 
desenvolver e testar a rede neural. Os resultados demonstraram a validade da 
metodologia para estimar o potencial solar de uma região. 
Palavras - chave: Energia Solar; Estimativa de Radiação Solar Global; Redes Neurais 
Artificiais; software R. 
 
1. INTRODUÇÃO 
 É indubitável que tem havido diversas e significativas mudanças no meio ambiente, 
sobretudo climáticas, causada pelo aumento do consumo de energia nos países em 
desenvolvimento [1]. Esse fato tornou-se evidenciado após a Revolução Industrial, que 
colocou tais países em uma situação de reconstrução econômica, decorrendo em um 
processo de avanço tecnológico, levando à uma necessidade cada vez maior de recursos 
energéticos.  
 Como consequência do consumo de energia com emprego de combustíveis 
fósseis, os países desenvolvidos são considerados os maiores contribuintes para o 
aumento da concentração de gases de efeito estufa na atmosfera terrestre, acarretando o 
aquecimento global. Porém, os países em desenvolvimento, tentando alcançar 
desenvolvimento social e padrão de vida similar, apresentam uma demanda crescente de 
energia para atender uma população crescente com segurança energética necessária. A 
preocupação ambiental vem ganhando destaque no mundo e vem impulsionando a 
comunidade científica para investigar e desenvolver novas tecnologias para uso de fontes 
de energia alternativas e renováveis.  
 No Brasil, a energia solar pode ser considerada uma das mais promissoras fontes 
de energia, uma vez que, em razão de sua localização tropical, seu território recebe 




destacam as possibilidades de exploração do recurso energético solar, as quais são 
conhecidas e utilizadas mundialmente.   
De acordo com a Agência Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) [4], as tecnologias 
de aproveitamento solar podem ser de aproveitamento térmico e aproveitamento 
fotovoltaico. O aproveitamento térmico através de coletor solar está bastante 
desenvolvido e o possui mercado já consolidado, predominantemente no setor 
residencial. Temperaturas mais elevadas podem ser alcançadas com o uso de 
concentrador solar, o qual capta energia solar numa área relativamente grande e a 
concentra em uma área muito menor possibilitando um aquecimento maior do fluido de 
trabalho.  
O aproveitamento fotovoltaico permite a conversão direta da Energia solar em 
eletricidade, por meio de efeito fotoelétrico apresentado por materiais semicondutores. 
Esta tecnologia possibilita uma geração 100% limpa e renovável, uma vez que baseia-se 
exclusivamente no recurso solar e não emite gases de efeito estufa (GEE). Deve-se 
ressaltar que se todo o ciclo de vida de uma planta de geração solar é considerado, 
haverá emissões de GEE na produção e transporte de módulos fotovoltaicos e no 
decomissionamento da planta. 
 No Brasil, já têm sido utilizados painéis fotovoltaicos para geração de energia local 
e sistemas comerciais de aquecimento solar de água [4]. Estima-se, segundo o Plano 
Nacional de Energia 2030, que a quantidade de radiação que incide na superfície da 
Terra ultrapassa o requerido anualmente para atender a demanda de energia do país. 
Além disso, estudos mostram que o Nordeste é a região de maior radiação solar no Brasil, 
com média anual comparável às melhores regiões do mundo, como a cidade de Dongola, 
no deserto do Sudão, e a região de Dagget, no Deserto de Mojave, Califórnia, EUA. 
 Em regiões metropolitanas, a demanda de energia torna-se maior, sendo um fator 
que influencia no desenvolvimento de tecnologias de implantação de Energia Solar 
nessas áreas. Segundo o Atlas Solarimétrico do Brasil (2006) [5], o estado de São Paulo 
recebe uma insolação diária média e radiação solar global diária média semelhantes às 
encontradas na região Nordeste brasileira.  
A Baixada Santista, litoral sul de São Paulo, é uma região densamente povoada e 
com demanda de energia crescente em função das atividades econômicas desenvolvidas 
na região, dando ênfase ao Porto de Santos e ao polo industrial de Cubatão, além das 
atividades de turismo. A Baixada Santista recebe irradância solar aproximada de 4,61 a 
4,80 kWh/m² ao dia [6]. 
 Para o desenvolvimento, planejamento e operação de instalações que façam uso 
da energia solar, é necessário tanto conhecer a distribuição espacial e temporal quanto 
compreender os fatores ambientais e climáticos que caracterizam a variabilidade desse 
recurso. Pesquisas recentes demonstram que as informações referentes a radiação solar 
no Brasil possuem baixa cobertura espacial e temporal, e são insuficientes e escassas [4]. 
É de grande importância, portanto, o aprimoramento das bases de dados sobre o 
potencial de energia solar com o aumento de estações de coleta de dados de campo e o 
desenvolvimento de metodologias de modelagem numérica para estimativa e previsão 
dos recursos de energia solar no território brasileiro [7-11].  
 Diversas metodologias para estimativa e previsão de irradiação solar na superfície 
estão sendo investigadas e utilizadas para uso no setor energético. Os modelos 
numéricos podem ser modelos físicos ou estatísticos. Os modelos estatísticos utilizam 




propriedades físicas da superfície e da atmosfera observadas com instrumentos 
instalados em superfície ou em satélites ambientais.  
 Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma Rede Neural Artificial, que 
usufrui de dados numéricos meteorológicos para sua alimentação, obtidos de estações 
meteorológicas localizadas na ilha de Moela, a fim de obter valores de radiação solar para 
o local estudado, com o intuito de possibilitar o desenvolvimento e dar suporte aos 
possíveis futuros projetos de aproveitamento desse recurso energético na região. O foco 
principal da proposta é analisar a confiabilidade das Redes Neurais Artificiais para a 
previsão de radiação solar incidente em uma área específica na superfície terrestre. Além 
disso, é de suma importância entender e manipular e a topologia de tais redes, uma vez 
que implicará diretamente na precisão dos dados obtidos. 
 
2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 
2.1. Processos radiativos na Atmosfera 
O Sol pode ser considerado a principal fonte da energia para os processos naturais 
que ocorrem no planeta Terra, uma vez que sua radiação impulsiona processos térmicos, 
químicos e dinâmicos que ocorrem na superfície terrestre [12,13]. Essa radiação 
proveniente do Sol é denominada radiação de onda curta uma vez que apresenta 
comprimentos de onda menores que 4 μm de comprimento. Já a radiação proveniente da 
superfície da Terra é considerada de ondas longas, com comprimentos superiores a 
4microns [14]. 
 A radiação solar, ao percorrer a atmosfera, sofre diversas interações com os 
constituintes atmosféricos, sendo uma parte absorvida e parte refletida pelos constituintes 
atmosféricos ou pela superfície terrestre. Os processos mais importantes que influenciam 
a intensidade de radiação solar que incide na superfície da Terra são o de espalhamento 
e de absorção atmosféricos [15]. A Figura 1 apresenta os espectros da radiação solar 
que atingem o topo da atmosfera e a superfície da Terra, sendo possível verificar a 
atenuação sofrida nos diversos comprimentos de onda da radiação solar ao atravessar a 
atmosfera.  
 Após atravessar a atmosfera, a qual se caracteriza por possuir agentes 
espalhadores como as moléculas de ar, água, CO2, O3 e O2 [16], a radiação de ondas 
curtas que incide na superfície terrestre pode ser classificada como difusa, direta e global. 
Tais irradiâncias são definidas, segundo Plana–Fattori e Ceballos (2005) [17], de acordo 
com os processos radiativos em que estiveram envolvidos ao longo do percurso pela 
atmosfera. Desta forma, podemos compreender cada componente como: 
○ Irradiância direta: fluxo de energia que não sofreu processos radiativos de 
espalhamento e absorção ao longo do percurso na atmosfera antes de incidir numa 
superfície horizontal; 
○ Irradiância difusa: fluxo de energia que sofreu processos de espalhamento por 
constituintes atmosféricos (nuvens, moléculas, materiais particulados, etc.) na atmosfera 
antes de incidir numa superfície horizontal. Essa irradiância é responsável pela iluminação 
de áreas que não recebem luz diretamente do Sol; 
○ Irradiância global: Consiste no fluxo de energia total incidente numa superfície 





Figura 1: Espectro de radiação solar incidente no topo da Atmosfera e de um corpo negro a 6000 
K e Irradiância solar da superfície ao nível do mar (Fonte: Modificado de Robinson (1966) [18]).  
 
2.2. Base de Dados 
 As bases de dados de irradiação solar disponíveis no Brasil com acesso público 
são bastante escassas. No entanto, trabalhos desenvolvidos por Institutos de Pesquisa e 
Universidades estão disponíveis para uso pela comunidade acadêmica e pela sociedade 
civil. A principal base de dados ambientais e meteorológicos disponível na atualidade foi 
elaborada pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais como parte do projeto “Solar 
and Wind Energy Resource Assessment” (SWERA). Trata-se do Atlas Brasileiro de 
Energia Solar (2006) que disponibiliza dados de irradiação solar incidente na superfície do 
território brasileiro obtidos com uso de um modelo de transferência radiativa alimentado 
por dados climatológicos e dados observados por satélite [19]. 
 O projeto SONDA desenvolvido e coordenado pelo mesmo instituto de pesquisa 
disponibiliza dados observados em superfície em 18 estações de coleta de dados. A base 
de dados inclui dados solarimétricos e dados meteorológicos. O projeto SONDA tem 
como foco principal a aquisição de dados para suporte ao setor elétrico e ao 
desenvolvimento e validação de modelos numéricos. O acesso à base de dados assim 
como detalhes de localização e instrumentação utilizada para a coleta de dados está 
disponível livremente em http://ccst.inpe.br/sonda/.   
 A terceira base de dados relevante em termos nacionais é mantida pelo Instituto 
Nacional de Meteorologia (INMET). Essa base contém dados observados em uma 
extensa rede de estações meteorológicas distribuídas pelo território brasileiro e é 
disponibilizada livremente para pesquisa. As informações sobre a localização, 
instrumentação utilizada e acesso aos dados estão disponíveis em www.inmet.gov.br. 
 
2.3 Modelagem Numérica 
Para aquisição de dados de radiação solar incidente na superfície terrestre, de 
forma geral, são utilizados equipamentos denominados radiômetros. No entanto, para 




superfície pode exigir grande quantidade de equipamentos ao longo da região de 
interesse, o que se torna o custo de operação e manutenção inviável em regiões extensas 
como o território brasileiro ou o estado de São Paulo [20, 21]. Uma alternativa à essa 
metodologia é a adoção de modelos computacionais que utilizam dados de satélite para 
obter estimativas da radiação solar [22]. Tais modelos computacionais podem ser 
classificados em modelos físicos ou estatísticos. Os modelos físicos são aqueles que 
solucionam a equação de transferência radiativa através de métodos numéricos que 
simulam os processos físicos atmosféricos [23,24]. A obtenção da solução exata possui 
elevado custo computacional devido a grande complexidade dos processos radiativos na 
atmosfera. Assim métodos aproximados para simular os processos físicos são utilizados. 
[25]. Mesmo que apresentem melhores resultados em relação aos estatísticos, esses 
modelos necessitam de informações confiáveis sobre as condições atmosféricas, nem 
sempre disponíveis, para fornecer estimativas mais precisas da radiação solar. 
 Em contrapartida, os modelos estatísticos utilizam expressões empíricas para 
estimar a radiação incidente em função de propriedades do sistema Terra-Atmosfera, 
sendo ajustados com o uso de medidas de radiação de uma ou mais estações 
solarimétricas [26, 27]. Os modelos estatísticos possuem abrangência restrita à região 
para o qual foi desenvolvido.  
 Dentre os métodos estatísticos de modelagem atmosférica, destacam-se as Redes 
Neurais Artificiais (RNA), pois são fáceis de manusear e mostram resultados superiores, 
comparados às outras metodologias [28, 29]. No geral, as redes neurais são um sistema 
paralelo distribuído, formado por unidades de processamento com capacidade de 
armazenar e utilizar dados para gerar conhecimento [30]. As RNAs vem sendo bastante 
utilizadas para fornecer previsões da radiação solar direta em curto prazo, as quais são 
importantes para avaliar o potencial elétrico gerado na transformação da energia solar 
energia elétrica. 
 
2.4 Redes Neurais Artificiais (RNA) 
 As Redes Neurais Artificiais são ferramentas computacionais que armazenam 
conhecimento empírico a partir de exemplos e lembram a estrutura de raciocínio do 
cérebro humano [31]. As RNAs possuem um amplo campo de aplicação devido ao fato de 
sua alta capacidade de generalização, auto-organização e processamento temporal que 
possibilita a resolução de diferentes problemas, com diversos graus de complexidades 
[32]. 
 
2.4.1. Funcionamento das RNAs 
As RNAs são compostas por unidades de processamento simples, denominadas 
neurônios, as quais possuem a função de computar e elaborar relações matemáticas a 
partir de dados de entrada recebidos. Estas unidades são dispostas paralelamente e 
interligadas com os neurônios próximos por conexões denominadas sinapses. A 
relevância de cada conexão para o processo em estudo está relacionada ao valor dos 
pesos sinápticos. Esses pesos sinápticos ponderam as entradas recebidas por cada 
neurônio e são responsáveis por armazenar o conhecimento representado pela Rede 




 A solução de um problema que utiliza RNA deve antes passar por uma fase de 
aprendizagem (treinamento), onde as sinapses são ajustadas até proporcionarem à rede 
a capacidade de representar esse problema. Após treinados, os pesos são fixados e a 
rede pode ser empregada como um modelo, estimando, portanto, saídas a partir de um 
conjunto de dados previamente disponibilizados como entrada.  
 Observando-se as diferentes arquiteturas descritas na literatura por Hebb (1949) 
[33], Rosenblat (1958) [34], Widrow e Hoff (1960) [35], Minsky e Papert (1969) [36] e 
Rumelhart (1986) [37], verifica-se que as RNAs têm sua estruturas organizadas em 
camadas, podendo ser uma ou mais camadas. As RNAs com multicamadas possuem um 
conjunto de neurônios de entrada, uma camada de saída e uma ou mais camadas 
intermediárias, como pode ser visto na Figura 2. Em tal imagem, pode-se verificar três 
neurônios de entrada, duas camadas intermediárias com 4 neurônios cada e uma camada 
de saída com um neurônio, o que significa que há uma única informação como saída. 
 O modelo representado na Figura 2 é um dos mais utilizados na atualidade, em 
numerosas áreas da ciência e tecnologia devido ao seu potencial de uso para ajustes 
funcionais, uma vez que possui capacidades universais de aproximação [38, 39]. Apesar 
disso, não há um método que melhor predetermine a combinação de camadas e 
neurônios de uma RNA, uma vez que isso depende do modelo utilizado, dos processos 
físicos envolvidos no estudo e do conjunto de dados de treinamento que a rede irá 
simular. Cabe ao pesquisador, portanto, construir diferentes modelos e escolher aquele 
que alcança um treinamento com maior confiabilidade (menores desvios em relação aos 
valores observados) e melhor se ajusta a aplicação desejada.  
 
 
Figura 2: Modelo de uma RNA multicamadas (Fonte:  Guarnieri, R. A., 2006 [14]) 
 
2.4.2 Aplicação das RNAs 
As RNAs são ferramentas que podem resolver diversos problemas de cunho geral, 
tais como controle, processamento de imagem e sinais, modelagem, categorização e 
predição, aplicáveis a muitas áreas do conhecimento [31]. Na última década, as RNAs 
tem sido crescentemente aplicadas na estimativa e previsão de disponibilidade de 
recursos energéticos renováveis [40]. Dentre esses, diversos estudos publicados 
descrevem aplicações de RNAs com o intuito de previsão ou determinação de radiação 
solar incidente na superfície. 
Al-Alawi e Al-Hinai (1998) [41] empregaram uma rede neural para estimar valores 
médios mensais de radiação solar global, utilizando valores diários de pressão, 




como dados de entrada. Esse estudo pode ser utilizado como referência, uma vez que 
obteve, como resultado, irradiação solar global com precisão de 93% e porcentagem de 
erro médio absoluto (MAPE) de 5,43%. Mohandes e cols. (1998) [42] utilizaram duração 
do brilho do sol, latitude e longitude de 31 estações solarimétricas na Arábia Saudita, 
empregadas no treinamento de redes neurais artificiais. Obteve-se estimativas de 
irradiância solar com MAPE de 4,49%. Kalogirou et al. (2002) [43] usaram o método 
recorrente de rede neural artificial para estimar o máximo de radiação solar utilizando 
valores de temperatura e umidade relativa do ar como dados de entrada. Os autores 
encontraram correlações variando entre 98,6% e 98,8%. 
 
3. METODOLOGIA 
3.1 Estação Solarimétrica 
 Como dito anteriormente, a base de dados observados utilizada neste este estudo 
foi disponibilizada pelo INMET. Os dados foram coletados em estação meteorológicas 
automática (EMA). Uma EMA é responsável por coletar, minuto a minuto, as informações 
meteorológicas (temperatura, umidade, pressão atmosférica, precipitação, direção e 
velocidade dos ventos e radiação solar) representativa da área que está localizada. Os 
dados são integralizados e computados hora a hora para serem transmitidos para a sede 
do INMET, em Brasília. O conjunto de dados recebidos passa por um processo de 
validação e controle de qualidade para, posteriormente, ser armazenado. A estação 
automática utilizada para este estudo está localizada na Ilha da Moela (A745), no 
Guarujá-SP. Essa estação está operando desde 2008, em altitude de 42 metros, latitude 
24,05º S e longitude 46.26º O.  
 
3.2 Qualificação dos dados de Radiação Solar 
Após o recebimento dos dados cedidos para este estudo, foi realizada uma etapa 
de qualificação dos dados a fim de garantir a não utilização de dados espúrios nos 
processos de treinamento da rede e de avaliação do desempenho da rede neural. O 
processo de qualificação da base de dados baseou-se na estratégia de controle de 
qualidade adotada pela BSRN (Baseline Surface Radiation Network), a qual estabelece 
critérios para valores máximos e mínimos possíveis fisicamente para a irradiação solar na 
superfície [44]. Os dados observados com valores superiores ou inferiores ao critério 
estabelecido foram assinalados como suspeitos e descartados.  
O processo de controle de qualidade dos dados foi realizado com uso do pacote R 
e interface gráfica do software RStudio e consistiu em duas etapas diferentes e 
sequenciais. Na primeira etapa é feita uma comparação dos dados observados com 
valores fisicamente possíveis, estabelecendo que tais dados não podem ser maiores que 
os valores previamente calculados como fisicamente possíveis e nem menores que o 
valor mínimo estabelecido. Os valores máximos fisicamente possíveis foram estimados 
baseando-se no cálculo de irradiação solar incidente no topo da atmosfera: 
 (1), 
em que Rp é o maior valor da radiação global horizontal fisicamente possível. S0 é a 
Constante Solar, E0 é o fator de correção da excentricidade da Terra (r0/r)2 e θ0 é o 




Sol em relação ao eixo vertical, e não pode ser maior que 90º (Iqbal, 1983) [45]. O valor 
mínimo da primeira etapa de qualificação foi de -4 Wm-2 [44]. 
 Para a validação de dados ficar mais precisa, introduziu-se uma segunda etapa 
para estabelecer que os dados observados não podem ser maiores que os valores 
extremamente raros e nem menores que o valor mínimo estabelecido para esta etapa da 
qualificação. Tais valores basearam-se na seguinte estimativa: 
 (2) , 
em que Rr é o valor de ocorrência extremamente rara para a radiação global horizontal 
incidente na superfície. O valor mínimo da segunda validação foi de -2 Wm-2 [44]. 
 Além dos dados observados que não atenderam os critérios estabelecidos acima, 
os dados observados em dias com falhas também foram descartados nos horários de 
maior irradiação – entre 9h e 15h. O descarte foi realizado para garantir que o treinamento 
da RNA fosse realizado com maior representatividade possível da variabilidade devida ao 
ciclo diário. 
 
3.3 Normalização da base de dados para a RNA 
  O modelo de Rede Neural utilizado nesse presente estudo foi do tipo multicamada, 
alimentando-se com três conjuntos de dados de entrada: temperatura média do ar, 
umidade relativa média do ar e cosseno do ângulo zenital, e um de saída, representado 
pela radiação solar. Os dois primeiros conjuntos de entrada foram coletados na estação 
meteorológica automática A745, localizada na Ilha de Moela, no Guarujá – SP, a mesma 
que forneceu os dados de Radiação Solar para validação. O cosseno do ângulo zenital foi 
estimado através de cálculos matemáticos realizados no RStudio, baseados na seguinte 
fórmula matemática:  
cos θz = sen δ x  senϕ + cos δ x cosϕ x cosω (3), 
em que δ é a inclinação solar, ϕ é a latitude e ω é o ângulo horário [45]. Os dados de 
temperatura, umidade e ângulo zenital foram distribuídos cada um em uma matriz distinta 
com 14 colunas, referentes aos horários do dia (das 9h à 22h), e 365 linhas, referentes 
aos dias do ano.  
 Para alimentar a rede, as matrizes referentes aos dados de entrada foram 
transformadas em vetor e unidas em uma só matriz. Além disso, tanto os dados de 
entrada quanto o de saída precisaram ser normalizados, de forma a compreender dados 
com um mesmo intervalo entre 0 e 1, a fim de não comprometerem o funcionamento da 
rede com valores muito discrepantes. Para isso, normalizou-se os dados utilizando o 
seguinte parâmetro: 
X' = 
x - xmin 
xmax-xmin
  (4) , 
 
em que x é o valor a ser normalizado, xmin é o valor mínimo, xmax é o valor máximo e x’ 





3.4 Arquitetura e treinamento da RNA 
Depois da qualificação e normalização, os dados de entrada e de saída foram 
separados em dois grupos distintos, sendo 60% dos dados selecionados aleatoriamente 
para treinamento da rede neural e os 40% restantes para o teste. Para o treinamento da 
Rede, utilizou-se o pacote nnet do software estatístico R, sendo esse um programa que 
permite a criação de redes neurais artificiais com uma única camada oculta, treinada pelo 
mecanismo de retro alimentação.  
 A estimativa de dados de Radiação Solar através da utilização de redes neurais, 
mesmo que seja a mais confiável atualmente, é um método de tentativa e erro. Isso 
significa que a arquitetura da rede deve ser modificada até que o menor erro possível e 
aceitável seja obtido no treinamento [42]. Sendo assim, a rede neural treinada sofreu 
modificações na quantidade de neurônios da camada interna ao longo do treinamento.  
 Após o treinamento da rede, os dados de teste foram introduzidos para estimar os 
dados de radiação solar. Obtendo os dados estimados de radiação, foi possível avaliar o 
desempenho da RNA e a confiabilidade dos valores estimados com o auxílio da 
correlação (COR) com os dados medidos, como também a raiz quadrada do erro médio 
(RMSE) e a média dos erros (BIAS) para fazer a comparação dos dados medidos e 
estimados, avaliando o funcionamento da rede neural artificial desenvolvida.   
 
4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 Uma Rede Neural Artificial foi treinada pelo software R, tendo como dados de 
entrada temperatura média diária, umidade relativa média diária e cosseno do ângulo 
zenital. Após diversos experimentos alterando o número de neurônios na camada interna 
(N), verificou-se que a RNA desenvolvida é válida para todos os diferentes N, quando 
relacionada aos três dados de entrada e ao dado de saída utilizados. De todo o conjunto 
de dados de entrada disponibilizados, foram utilizados 60% para o treinamento (724 
dados) e 40% para teste (483 dados), totalizando 1207. Foram permitidas o máximo de 
10000 interações para essa rede. Os valores estimados para os diferentes N foram 
comparados àqueles medidos, através de COR, RMSE e BIAS, os quais podem ser 
visualizados na Tabela 1.  
Tabela 1: Comparação entre as diferentes arquiteturas da Rede Neural Artificial a partir dos 
valores de RMSE, BIAS e COR. Os dados marcados em verde representam os melhores 
encontrados, ao mesmo tempo que os dados marcados em vermelho representam os piores 
encontrados. 
N BIAS (%) RMSE (%) COR (%) 
3 5,1 45,2 67,9 
6 4,2 44,7 68,4 
9 4 44,7 68,7 
12 3,9 44,2 68,2 
15 3,7 44,8 68,4 
18 3,8 44,9 68,4 
21 3,7 45,4 67,6 
24 3,5 44,7 68,6 
27 3,7 45,2 67,8 





 Os valores marcados em vermelho na Tabela 1 representam uma arquitetura da 
Rede com maior desvio e menor correlação, uma vez que correspondem ao maior valor 
da BIAS, maior valor da RMSE e menor valor da COR. Já os valores marcados em verde 
foram os que representaram menor desvio e maior correlação, correspondendo ao menor 
valor da BIAS, menor valor da RMSE e maior valor da COR. Para escolha da melhor 
arquitetura da Rede Neural, utilizou-se o valor de BIAS, sendo a Rede Neural com 3 
neurônios na camada interna a menos ideal, e a com 24 a mais ideal, considerando o 
conjunto de dados de entrada utilizados. Esse critério de escolha pode ser justificado pois 
a BIAS foi o único erro que diminuiu até se estabilizar conforme o número de neurônios na 
camada interna da Rede aumentou, o que não ocorreu para a RMSE e a COR, que 
variaram aleatoriamente. Os gráficos que comparam os dados medidos e estimados das 
RNAs com N=3 e N=24 podem ser visualizados nas Figuras 3 e 4, respectivamente.  
 
 
Figura 3: Relação entre dados de Radiação Solar Global medidos e estimados por uma Rede 
Neural com 3 neurônios na camada oculta 
 
Figura 4: Relação entre dados de Radiação Solar Global medidos e estimados por uma Rede 
Neural com 24 neurônios na camada oculta 
  A partir desses gráficos foi possível verificar que os dados estimados a partir da 
Rede Neural com 24 neurônios na camada oculta possuem uma maior correlação quando 
comparados aos medidos, apresentando levemente uma menor dispersão no gráfico da 
Figura 4. Já a Rede Neural com 3 neurônios na camada oculta estimou dados com uma 
menor correlação com os medidos, sendo assim, ligeiramente mais dispersos, como 
















representa o valor de BIAS ideal, ou seja, quantos mais os dados estiverem próximos à 
essa linha diagonal, mais próximo de 0 é o valor de BIAS.  
 Uma outra forma de representar a relação entre os dados medidos e estimados 
pode ser visualizada na Figura 5, a qual apresenta um gráfico de dispersão que compara 
os dados estimados pela RNA com maior correlação, de 30 neurônios na camada interna, 
com os dados medidos. Para esse gráfico, utilizou-se os 483 dados medidos e estimados 
de teste da RNA. 
 
Figura 5: Comparação entre os dados de teste medidos pelo projeto SONDA e estimados pela 
Rede Neural Artificial com 30 neurônios na camada interna.   
 Observando a Figura 5, é possível verificar que os dados estimados (azul), na 
maioria dos horários amostrados, correspondem à valores inferiores aos dos dados 
medidos (laranja). Porém, dentro do conjunto de dados medidos, o maior valor de 
Radiação obtido foi de 3980,8 kJ/m², e o menor de 1,5 kJ/m². Já para os valores 
estimados, o maior valor obtido foi de 3311,5 kJ/m² e o menor de 162,5 kJ/m². Sendo 
assim, o maior valor de Radiação Solar pertence ao conjunto de dados medidos, ao passo 
que o menor valor de Radiação Solar pertence ao conjunto de dados estimados. 
 
5. CONCLUSÃO 
 O objetivo deste estudo foi desenvolver uma Rede Neural Artificial a fim de simular 
os processos radiativos na atmosfera e obter estimativas de Radiação Solar Global, 
utilizando dados observados de temperatura média diária e umidade relativa média diária. 
O cosseno do ângulo zenital solar também foi utilizado para alimentar a RNA. Topologias 
com diferentes números de neurônios na camada interna da RNA foram realizadas e 
treinadas com o intuito de estabelecer a configuração que produzisse estimativas com 
menor desvio e maior correlação entre os dados de radiação solar global medidos e 
estimados.  
O menor valor de BIAS representa um menor desvio do valor dos dados estimados 
quando comparados aos dados medidos. Portanto, pode-se inferir que o melhor resultado 
obtido foi o da RNA com 24 neurônios na camada interna, uma vez que teve BIAS de 






























interna, com BIAS de 5,1%. A maior correlação entre os dados estimados e medidos 
confere o quanto as variáveis estão relacionadas, isso significa que a melhor correlação 
obtida foi a da RNA com 30 neurônios na camada interna, com valor de 69,6%. Este valor 
próximo de 70% superou as expectativas iniciais, uma vez que as RNAs que alcançam 
valores de correlação próximos à este são alimentadas não só com dados de temperatura 
e umidade, mas também com dados de nebulosidade. Acredita-se, portanto, que a 
qualificação dos dados de Radiação Solar foi crucial para a obtenção de um valor alto da 
correlação entre dados estimados e medidos, considerando os dados de entrada 
utilizados. Além disso, para a obtenção de um melhor resultado em um estudo futuro, 
acredita-se que o uso de dados de nebulosidade juntamente aos de temperatura média e 
umidade relativa média seja importante para o desenvolvimento de uma rede mais 
confiável para estimativa de Radiação Solar Global.  
 Quanto aos valores de RMSE, no presente estudo, variaram entre 44,2% a 45,4%. 
No estudo de Rehman e Mohandes (2008) [47], uma Rede Neural foi treinada com 1462 
valores médios diários de temperatura e umidade relativa, referentes à dias escolhidos 
aleatoriamente entre os anos de 1998 e 2001, a fim de estimar a Radiação Solar Global 
(GSR) em Abha, na Arabia Saudita. Os valores de RMSE obtidos pelos autores ficaram 
entre 0,005%, para uma rede com 24 neurônios na camada interna e 0,07% para uma 
rede com 32 neurônios na camada interna [47]. A diferença entre os valores obtidos neste 
estudo e por Rehman e Mohandes [47] pode ser entendida pela amostra de dados 
utilizada para alimentar a RNA. Os autores trabalharam com a média diária de 
temperatura e umidade, enquanto trabalhamos com valores pontuais de temperatura e 
umidade, referentes a todas as horas entre 9h e 22h de cada dia do ano de 2013. O fato 
de não utilizar dados médios torna o estudo mais complexo e mais propício à erros, 
justificando a discrepância entre os valores de RMSE. 
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